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RESUM 
 
El present Treball Final de Carrera  tracta sobre si és factible l’ús de la tecnologia NIR 
juntament amb la quimiometria com a eina en la determinació de variables sensorials en 
mongetes seques. 
 
Aquest treball consta de dues parts ben diferenciades: 
 
 La primera part és teòrica i exposa un apropament a les mongetes seques, 
l’anàlisi sensorial, l’espectroscòpia NIR amb les aplicacions que ha tingut en la 
indústria, sobretot alimentaria, la quimiometria i els mètodes d’anàlisi 
multivariants emprats (PCA i PLSR). 
 
 La segona part experimental consisteix en realitzar l’anàlisi sensorial de 60 
varietats de mongetes seques, i 30 de les anteriors (les quals representen 
millor l’espectre de variabilitat) per registrar l’espectre NIR i estudiar el grau de 
correlació amb l’anàlisi sensorial. Les anàlisi es faran sobre mongetes cuites, 
seques i molturades per tal de veure amb quins pretractaments s’obtenen 
millors resultats. 
 
Referent a l’anàlisi sensorial es veuen interaccions en 2 tastadors, que s’eliminen, i en 
les variables de gust i aroma, que són els paràmetres menys entrenats pels tastadors.  
 
Amb el NIR s’han obtingut diferents resultats segons la variable sensorial i el tractament 
previ a analitzar-les, però exceptuant la variable de percepció de pell en que no hi ha cap 
relació, la resta sí que tenen bons resultats. S’obtenen bons resultats amb les mongetes crues, 
així que no cal coure-les (estalvi de feina i temps). 
 
Mitjançant aquest treball es demostra la validació de la tecnologia NIR com a mètode 
d’anàlisi ràpid i eficaç de variables sensorial de les mongetes seques, sobretot perquè pot fer 
una criba de moltes varietats de mongeta sense la necessitat de tenir un panel entrenat. 
 
 
Paraules clau: mongetes seques, NIR (Near Infra Red), anàlisi sensorial i anàlisi 
multivariant. 
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RESUMEN 
 
El presente Trabajo Final de Carrera trata sobre si es factible el uso de la tecnología NIR 
junto con la quimiometria como herramienta en la determinación de variables sensoriales en 
judías secas. 
 
Éste trabajo consta de dos partes bien diferenciadas: 
 
 La primera parte es teórica y expone una aproximación a las judías secas, el 
análisis sensorial, la espectroscopia NIR con las aplicaciones que ha tenido en 
la industria, sobretodo alimentaria, la quimiometria y los métodos de análisis 
multivariantes utilizados (PCA y PLSR).  
 
 La segunda parte experimental consiste en realizar el análisis sensorial de 60 
variedades de judías secas, y 30 de las anteriores (de las cuales representan 
mejor el espectro de variabilidad) para registrar el espectro NIR y estudiar el 
grado de correlación con el análisis sensorial. Los análisis se harán sobre judías 
cocidas, secas y molturadas para ver con qué pre tratamientos se obtienen los 
mejores resultados. 
 
Referente al análisis sensorial se ven interacciones en 2 catadores, que se eliminan, y en 
las variables de gusto y aroma, que son los parámetros menos entrenados por los catadores. 
 
Con el NIR se obtienen diferentes resultados según la variable sensorial y el tratamiento 
previo a analizarlas, pero exceptuando la variable de percepción de piel en que no hay ninguna 
relación, el resto sí que tienen buenos resultados. Se obtienen buenos resultados con las judías 
crudas, así que no es necesario cocerlas (ahorro de trabajo y tiempo). 
 
Mediante éste trabajo se demuestra la validación de la tecnología NIR como método de 
análisis rápido y eficaz de variables sensorial de las judías secas, sobre todo porque se puede 
hacer una criba de muchas variedades de judías sin la necesidad de tener un panel de 
catadores. 
 
 
Palabras clave: judías secas, NIR (Near Infra Red), análisis sensorial y análisis 
multivariante.  
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ABSTRACT 
 
This essay discusses if it’s feasible the use of NIR technology with chemometrics as a tool 
in determining sensory variables beans. 
 
This work consists of two different parts: 
 
 The first part is theoretical and presents an approach to beans, sensory 
analysis, NIR spectroscopy with applications that have been in the industry, 
especially food, chemometrics and multivariate analysis methods used (PCA 
and PLSR). 
 
 The second part is focus on experimental sensory analysis of 60 dry beans 
varieties, 30 of them, which represent the maximum range of variability, are 
used to record the NIR spectrum and to study the degree of correlation to 
sensory analysis. Analyses were made on cooked beans, dried and milled to 
see how pre treatments give the best results. 
 
At the sensory analysis there are two tasters with high number of interactions, that were 
eliminated, and taste and aroma are the parameters less trained. 
 
The NIR results are different depending on the sensory variable and pre-treatment used, 
excluding the variable coat bean perception that there isn’t relation with any kind of spectrum, 
the rest has good results. Good results are obtained with raw beans, so it isn’t necessary 
cooked them to obtain robust models (saving work and time).  
 
Therefore, this work demonstrates the validity of NIR technology as a fast and efficient 
method to analysis of sensory variables in beans, especially because NIR is able to do screening 
of many beans varieties without training panellists. 
 
 
Keywords: dry beans, NIR (Near Infra Red), sensory analysis and multivariate analysis. 
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1. INTRODUCCIÓ 
 
1.1. CARACTERÍSTIQUES DE LES MONGETES 
 
Classificació taxonòmica de les lleguminoses: 
o Regne: Plantae 
o Divisió: Magnoliophyta 
o Classe: Magnoliopsida 
o Ordre: Fabales 
o Família: Leguminosae (=Fabaceae) 
 
De totes les espècies que agrupen les mongetes (del gènere Phaseolus) només 5 han estat 
domesticades. Més del 85% de la superfície mundial dedicada al cultiu de mongetes es tracta 
de Phaseolus vulgaris. 
 
Les mongetes procedeixen de la regió meso americana (Mèxic-Amèrica Central) i andina 
(Perú), van arribar a Espanya un cop colonitzat el “nou món” i, segons alguns autors (Santalla, 
2002) d’Espanya es van introduir a Europa. 
 
Trobem mongetes tendres i seques; les seques mostren una gran variació en forma, color i 
mida. Generalment són oblongues, però poden ser el·lipsoides, globulars o de forma de ronyó, 
sent també molt variables de longitud, d’amplada i d’espessor. El color potser blanc, groc-ocre, 
marró, vermell, púrpura, gris o negre, o tacat amb una combinació d’aquests colors.  
 
 
Figura 1. Varietats tradicionals  i 
comercialitzades de mongetes seques 
(Romero del Castillo, 2011). 
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Figura 2. Exemples de la variació per alguns caràcters morfològics en 
mongeta. 
A. Diversitat per forma, mida i color de la beina. 
B. Diversitat per la forma de les fulles. 
C. Diversitat pel color de les ales i l’estàndard de la flor. 
D. Diversitat per forma, mida, color i patró de distribució de color de la llavor. 
(Pérez- Vega, 2008). 
 
Les mongetes seques són riques en proteïnes i contenen més hidrats de carboni 
(fonamentalment midó) que d’altres verdures verdes o arrels comestibles, per això aporten 
més energia. Les mongetes contenen part del complex de vitamina B (B1 – Tiamina, B2 – 
Riboflavina, B3- Niacina), ferro, fòsfor i potassi. Les faves a més contenen vitamina C. Però les 
lleguminoses també contenen una sèrie de compostos anomenats antinutrients, que dificulten 
l’assimilació pels organismes vius d’alguns dels seus components més interessants, i en alguns 
casos poden arribar a ser tòxics o causar efectes fisiològics poc desitjables (flatulència) 
(Carravedo et al, 2008). 
 
Taula 1. Valor nutritiu (grams en 100g d’aliment comestible (Laboratorios Alter, 1981)). 
Aliment Estat 
Calories 
per 100g 
Proteïnes Lípids 
Hidrats 
de 
carboni 
Aigua Cendres 
Mongeta Cuites 99 7,6 0,8 18,3 72,9 1,2 
Cigrons Cuits 150 10,2 5,0 18,1 65,0 1,7 
Llenties Cuites 102 7,1 0,3 19,5 71,0 0,2 
Soia * Beguda 44 3,1 1,7 4,1 - - 
Pèsol Conserva 91 5,9 0,4 18,7 73,7 1,1 
(*) Beguda comercial de soia amb un 16% de grans habitual al comerç espanyol. 
 
 
1.2. L’ANÀLISI SENSORIAL 
 
L’anàlisi sensorial es defineix com un conjunt de tècniques de mesura i avaluació de 
determinades propietats dels aliments, a través d’un o més dels sentits humans (Tilgner, 
1971). 
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L’anàlisi sensorial es pot definir com l’examen dels caràcters organolèptics d’un producte 
mitjançant els sentits, obtenint dades quantificables i objectivables. (Sancho et al, 1999). 
 
La correcta realització de l’anàlisi sensorial implica la disponibilitat d’uns mitjans materials 
adequats: la sala de degustació, el material que conté els aliments i l’ambient en general. A 
més, ha de disposar d’una sèrie de persones més o menys entrenades que formaran el “panel 
de tast” i un director o cap de panel que plantejarà i dirigirà l’assaig, d’acord amb la 
metodologia prèviament triada que es desenvoluparà harmònicament i permetrà un posterior 
tractament estadístic més o menys elaborat, de les dades obtingudes. (Sancho et al, 1999). 
 
 A més, l’anàlisi sensorial té un cost elevat degut a que el panel ha d’estar entrenat per 
cadascuna de les variables analitzades, només es poden analitzar 5 exemplars a cada tast i s’ha 
de fer per duplicat.  
 
Una de les alternatives al panel de tast podria ser l’anàlisi amb NIR (Near Infra Red). Una 
tècnica amb la que s’obtenen resultats més ràpidament, i molt emprada per anàlisis de 
productes agroalimentaris.  
 
Precisament un dels camps amb menor utilització del NIR és el de l’anàlisi sensorial. En 
aquest camp hi ha uns grans esculls per a la utilització de l’espectroscòpia NIR i les eines 
quimiomètriques. Un d’aquest són la variabilitat de les percepcions sensorials , és necessari un 
panel entrenat per a l’obtenció de variables robustes (Del Castillo, 2008), per altre banda les 
variables sensorials no estan definides per poques molècules, si no que n’entren moltes en joc. 
Finalment la relació entre composició i percepció sensorial no segueixen una relació lineal, això 
dificulta i complica la comprensió dels models.  
 
 
1.3. EL NIR 
 
Segons Murray (2004) la radiació NIR és la regió de l’espectre electromagnètic compresa al 
interval de 780 a 2500nm, i està situada entre la regió MIR (Middle InfraRed) i la Visible.  
 
La característica més importants del NIR és la superposició de bandes. Aquesta és 
provocada pel comportament anharmònic dels enllaços en la regió i fa que la informació 
continguda en l’absorció d’una determinada longitud d’ona aporti informació de diversos 
grups funcionals (Massart, 1988). 
  
En la següent figura es veuen els principals enllaços absorbents en NIR i on es troben les 
corresponents regions espectrals: 
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Figura 3. Bandes d’absorció a la regió NIR (Murray, 2004). 
 
Les 2 característiques principals d’aquests espectres són: 
 
1. El mateix enllaç ressona en diferents llocs de l’espectre NIR degut a la banda de 
combinació i els sobretons.  
 
2. Presenten una alta correlació entre les longituds d’ona: la informació espectral 
està molt solapada i moltes variables (longituds d’ona) s’expliquen per les veïnes 
(el coeficient de correlació entre longituds d’ona veïnes és gairebé sempre de 1). 
 
Aquestes són les causes perquè treballem amb la quimiometria i les tècniques de reducció 
de la dimensionalitat. 
 
L’espectroscòpia NIR s’utilitza principalment per l’anàlisi quantitatiu, amb lo que el model 
de calibració ha de ser de confiança. El model en sí està construït amb  la quimiometria però 
ha de basar-se en un conjunt representatiu de totes les característiques observades i en 
variacions futures del material. Només llavors el model pot ser predictiu. Així que les tècniques 
de mostreig juguen un paper important alhora de construir el model i en les mesures de 
predicció. 
 
L’espectroscòpia treballa amb la interacció energia i material i/o viceversa, l'energia ja s’ha 
descrit anteriorment, pel que fa a la matèria hi ha moltes condicions que afecta a aquesta 
relació; com la temperatura de les mostres que afecta l’espectre del NIR i el contingut 
d’humitat que l’afecta encara més degut a que l’aigua presenta una alta absorció de la radiació 
i crea lligams amb molts compostos (com ponts d'hidrogen,...). 
 
La quimiometria, la podem definir com l’aplicació de mètodes matemàtics a la solució de 
problemes químics de tot tipus (Miller et al. 2002). Entenem la quimiometria com aquella 
disciplina de la química que utilitza procediments matemàtics i estadístics per dissenyar o 
seleccionar procediments de mesura i experiments òptims, així com per facilitar la màxima 
informació rellevant mitjançant l’anàlisi de les dades fisicoquímiques (Weast, 1984).  
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Bàsicament tots els mètodes de reducció de la dimensionalitat es basen en definir tota la 
informació continguda en les observacions efectuades en les diferents variables originals en 
unes poques variables latents, en el cas del PCA aquestes variables latents (PC = components 
principals) defineixen una part estructural (explica la màxima variància de la matriu original de 
dades) i una part de soroll (que és tot allò que no entraria dins de la part estructural, com 
interrelacions amb altres components, soroll del instrument, etc). L’anàlisi multivariant és la 
metodologia utilitzada per separar aquestes dues parts de la informació. El problema en 
aquest tipus d’anàlisi és determinar on tallar (quin és el número òptim de variables latents) per 
definir la part estructural i la part de soroll, això queda en mans de l’analista de dades. 
 
Els mètodes d’anàlisi multivariant més importants són els que estan enfocats en la 
disminució de la dimensionalitat del problema; exemples d’aquests mètodes són l’anàlisi dels 
components principals (PCA, anàlisi estructurals de les dades, anàlisi no supervisat) i la 
regressió per mínims quadrats parcials (PLSR, és una tècnica que generalitza i combina 
característiques de PCA i regressió múltiple per a l’obtenció de models de predicció) (Acuna et 
al. 2007). 
 
Tant mateix, l’anàlisi multivariant pot fer un anàlisi classificador que estableix la 
probabilitat de pertinència dels objectes a categories predefinides, aquestes tècniques són 
denominades Tècniques de Classificació o Patrons de Reconeixements. 
 
Per validar el model es poden utilitzar el: 
 
 Leverage correction: és una validació per correcció d’influència. 
 
 Cross validation: és la validació creuada, utilitzada quan hi ha poques mostres com 
en el nostre cas. És el mètode emprat en aquest treball. 
 
 Conjunt de validació: és la validació mitjançant un conjunt de test, s’utilitza quan hi 
ha moltes mostres (2/3 mostres calibració i 1/3 mostres calibració). 
 
Hi ha una amplia bibliografia sobre l’espectrofotometria NIR: com Mongay 2005 , Miller 
2002, Osborne 1986, Siesler 2002, etc. 
 
Els motius que fan aquesta tècnica atractiva són diversos:  
 
 Permet el registre de sòlids, líquids i gasos 
 No requereix pretractament de mostres 
 El registre espectral és ràpid 
 És una tècnica no destructiva 
 Permet l’anàlisi multicomponent (un espectre pot predir molts compostos 
d’interès) 
 L’anàlisi de rutina és ràpid 
 És una tècnica econòmica 
 Permet l’anàlisi en línia de producció (On-line) 
 
Però també té inconvenients: 
 
 Es necessari tenir eines matemàticament molt potents per analitzar els models de 
predicció 
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 Requereix personal especialitzat per fer la calibració, encara que una vegada 
calibrat i programat no requereix l’ús de personal especialitzat en la seva utilització 
 No tots els components es poden modelitzar, només el que ressonen a l’espectre o 
que estiguin associats a ells, per exemple els ions. 
 Es necessita un gran grup de mostres per fer la calibració i és necessari tenir molta 
variabilitat entre elles 
 Alta inversió inicial ja que el preu de l’aparell és elevat (60.000€) 
 Està subjecte a la concentració d’aigua de la mostra (no es poden analitzar 
aliments que tinguin una concentració d’aigua major del 40%) 
 Tal i com s’aprecia en la taula “Bandes d’absorció a la regió NIR (Murray, 2004)”, 
citada anteriorment (Figura 3), les bandes estan solapades. 
 
Actualment, les aplicacions de l’espectroscòpia NIR abasten diferents camps com: 
 
 L’anàlisi de productes agroalimentaris 
 L’anàlisi de productes farmacèutics: en el cas de l’aspirina es va haver 
d’addicionar KBr per tal de solubilitzar la mostra i, per tant, obtenir una major 
fiabilitat del mètode. L’heroïna també s’ha aconseguit analitzar amb el NIR gràcies 
a l’addició de KBr i aigua, i un posterior escalfament a 120ºC 
 Les ciències de la terra: per la diferenciació de pedres precioses naturals i 
sintètiques com ara el diamant o l’òpal 
 La monitorització ambiental 
 L’anàlisi de fibres tèxtils: per diferenciar la fibra sintètica de la natural 
 La industria del paper: per quantificar el contingut de cel·lulosa 
 La industria química i petroquímica 
 Aplicacions mèdiques: química clínica i mèdica i la biotecnologia, entre d’altres. 
 
 
1.4. APLICACIONS DEL NIR EN ALTRES ALIMENTS I NIVELL D’ÈXIT  
 
1) Aplicació en la predicció de la fibra dietètica total (TDF) als menjars 
homogeneïtzats: els menjars es van preparar per l’anàlisi espectral fent: 
l’homogeneïtzació (HO), l’homogeneïtzació + assecat (HD) i l’homogeneïtzació + 
assecat + eliminació els greixos (HDF). El temps pel mètode tradicional dura 4 dies i 
amb l’espectròmetre NIR permet un mètode més ràpid. La precisió de la predicció 
va ser major pel mètode d’HDF seguit pel mètode HD; el mètode HDF va analitzar 
114 mostres i 9 factors PLS i va obtenir una RPD (rati de l’error estàndard de 
predicció) de 4’1, el mètode HD amb 113 mostres i 10 factors va obtenir una RPD de 
2’5 i l’HO amb 114 mostres i 6 factors va obtenir el RPD menor (2’1). (Yookyung 
Kim, et Al. 2006). 
 
2) Aplicació per investigar les relacions entre els atributs sensorials, incloent la textura 
i el sabor de les pomes, les mesures destructives del penetròmetre i no destructives 
del NIR: es va trobar relació entre les diferents longituds d’ones VIS/NIR i els 
atributs sensorials de les pomes (rugositat, textura cruixent, farinositat o arenositat, 
amargor i sabor dolç). En estudis posteriors s’investigarà el possible benefici 
d’utilitzar el VIS/NIR per estimar certs atributs sensorials mesurats per tastadors 
entrenats. Es va trobar una relació estadísticament significativa entre diferents 
longituds d’ones VIS/NIR i alguns atributs sensorials de la poma. Encara que 
aquesta relació no era suficient per permetre la predicció dels atributs sensorials de 
les dades NIR. Aquesta errada segurament deguda a que de les dades del NIR es 
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van fer promitjos i que l’avaluació sensorial es va fer en lots de poma pertanyents 
de cada cultivar, i no per fruits individuals.  
Només es van estudiar amb PLSR els següents atributs sensorials: rugositat, textura 
cruixent, farinositat o arenositat, gust dolç-àcid degut a que eren els que havien 
donat els coeficients més alts de correlació amb les dades NIR. 
Els coeficients de correlació entre lo que es va observar i les variables predites són 
baixos i mostren que no és possible establir un model de regressió útil entre els 
atributs sensorials i les dades NIR. La rugositat va donar un elevat coeficient de 
correlació (0’97). (Mehinagica et al. 2002). 
 
3) Com a eina per la millora i avaluació de la qualitat de la mongeta comuna Phaseolus 
vulgaris L.: el NIR pot proporcionar suficient informació sobre els components dels 
productes químics relacionats amb els atributs sensorials per ajudar al treball de 
fenotipar, encara que s’ha de millorar. El NIR també pot ajudar al seguiment de les 
propietats sensorials de les llavors comercials. El temps i diners estalviats a través 
de l’ús d’aquesta tècnica pot augmentar l’eficiència dels programes de millora i del 
control de la qualitat comercial de les mongetes. (Plans et al. 2011). 
 
4) Investigar les relacions entre els atributs sensorials i l’espectre NIR de les diferents 
mostres de peix i caracteritzar les característiques de les salses dels peixos basats 
en els resultats del NIR: aquest estudi ha demostrat la relació entre les dades NIR i 
els atributs sensorials de 2 tipus de salsa de peix tailandesa; salsa de peix pur (P) i 
salsa de peix mixt (M). Les mostres van ser descrites pels 3 primers components 
principals, que expliquen un total de 66,86% de la variació: PC1  el sabor a peix va 
ser altament correlacionat amb els atributs sensorials de peix aromàtic i regust 
dolç, PC2  dolçor i PC3  component amarg. Les mostres P van presentar un 
major grau d’aromàtics a peix, sabor a peix i sabors dolços que les mostres M. 
(Ritthiruangdej et al. 2007). 
 
5) Establiment amb el NIR de models quimiomètrics d’anàlisi sensorial descriptiu 
quantitatiu de cafè aràbic per predir els resultats de l’acidesa, l’amargor, el sabor, la 
neteja, el cos i la qualitat general del cafè: l’anàlisi NIR va establir les següents 
relacions entre les característiques sensorials de la beguda i la composició química 
del gra torrat: els lípids i les proteïnes van ser estretament relacionades amb el cos, 
l’àcid clorogènic i la cafeïna es van relacionar amb l’amargor, l’àcid clorogènic es va 
relacionar amb l’acidesa i el sabor, la higiene i la qualitat van ser relacionats amb la 
cafeïna, la trigonel·lina, l’àcid clorogènic, els polisacàrids, la sacarosa i proteïnes. 
(Ribeiro et al. 2011). 
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2. OBJECTIU 
 
 
L’objectiu general d’aquest treball és determinar si és factible l’ús de la tecnologia NIR unit 
amb la quimiometria com a eina en la determinació de variables sensorials en mongetes. 
S’intenta obtenir algun model que predigui alguna variable sensorial, amb la intenció de fer els 
mínims pretractaments previs abans del registre NIR. 
 
Les variables sensorials estudiades són: rugositat, percepció pell, cremositat o farinositat, 
gust, aroma i brillantor. I per tenir variabilitat es realitza l’anàlisi sensorial de 60 mostres de 
mongetes i s’escullen les 30 que representen millor l’espectre de variabilitat per registrar 
l’espectre NIR. 
 
El treball es basa en:  
 
I. La interpretació de les dades del panel de tast i dels espectres NIR. 
 
II. Estudiar quin és el millor estat o moment pel registre NIR de la mongeta en 
funció del model de calibració obtingut per a la variable sensorial. Les diferents 
maneres de registrar les mostres al NIR són: mongetes intactes, mongetes 
senceres molturades, mongetes cuites molturades, puré séc molturat i puré 
humit.  
 
III. Obtenir un model, al analitzar les mongetes al NIR, que s’ajusti lo millor als 
resultats obtinguts amb l’anàlisi sensorial. 
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3. MATERIAL I MÈTODES 
 
3.1. MATERIAL:  
 
1) Per l’anàlisi sensorial es van emprar 60 varietats de mongetes; composades per 
varietats tradicionals, varietats comercials i RILs. 
Les mongetes RILs (Recombinant Inbred Line) són línies consanguínies 
recombinants derivades del creuament de la faba Xana i la mongeta Cornell. 
Aquestes 2 varietats pertanyen a patrimonis (acervos) genètics diferents, lo que 
afavoreix un major grau de polimorfisme a nivell morfològic i molecular i de les 
quals es van obtenir 110 línies pures (homozigòtiques). Mitjançant els QTL 
(Quantitative Trait Loci) que són els marcadors moleculars implicats en caràcters 
quantitatius s’explica el percentatge de la variació, amb lo que s’aconsegueix 
variabilitat de mostres.  
 
A continuació es detallen les diferents mongetes emprades. 
 
Taula 2. Mongetes tastades en l’anàlisi sensorial. 
MOSTRES ANÀLISI SENSORIAL 
Alubia Castellfollit Gran Nord Judia Pilarica Ril 124 Ril 71 
Alubia 
Caparrón 
Cornell Habicholón C Montcau Ril 132 Ril 87 
Alubia Bañeza Del 29 Habichuela Morada Ril 214 Ril 88 
Alubia Vaina Faba 
Habichuela 
Blanca 
Perona Ril 22 Rosada 
Alubia Judión Fartetes Habichuelo Pinta Ril 221 S/N 
Alubia Roja Floreta 
Habichuelo 
Forrahero 
Pipo 
Garbancero 
Ril 24 Sangüesina 
Bastó Frijol Habillón Piula Ril 28 Santa Pau 
Beige+Dibuix 
Frijol 
Canari 
Joana Planchita Ril 37 Sastre 
Bitxo Groc Frijol Negre Judia Pine Planxeta Ril 38 Tolosa 
Careta Genoll Crist 
Judia 
Escarabajera 
Ril 120 Ril 59 Vilanoví 
 
2) Pel NIR es trien les 30 mostres de les 60 de l’anàlisi sensorial que representen millor 
l’espectre de variabilitat per registrar l’espectre NIR i estudiar el grau de correlació 
amb l’anàlisi sensorial. Les anàlisi es faran sobre les mongetes cuites amb aigua en 
forma de puré, el puré sec i molturat, les mongetes intactes, senceres molturades, 
cotiledó molturat i pell molturada.  
 
Taula 3. Mongetes analitzades amb el NIR. 
MOSTRES NIR 
Alubia 
Caparrón 
Faba 
Habichuelo 
Forrahero 
Piula Ril 59 
Alubia 
Bañeza 
Floreta Judia Pine Planxita Rosada 
Alubia Vaina Frijol Judia Ril 120 S/N 
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Escarabajera 
Alubia Roja Frijol Canari Montcau Ril 22 Sangüesina 
Bastó Genoll Crist Perona Ril 221 Santa Pau 
Cornell Gran Nord Pinta Ril 28 Sastre 
 
 
3.2. METODOLOGIA DE L’ANÀLISI SENSORIAL:  
 
L’anàlisi sensorial es va realitzar amb:  
 
1) El panel composat de 15 tastadors, entrenat segons les normatives internacionals 
 ISO 8585-1, 1993; ISO 5496, 2006; ISO 5492, 2008; ISO 8589, 2007.  
 
2) En una sala de tast tal com estableix la norma ISO 8589 (2007). 
 
i) Les mongetes es van preparar segons el mètode de cocció de mongetes seques 
per l’anàlisi sensorial de Romero del Castillo et al (2012). Deixar en remull les 
mongetes durant 12-14h en 750ml d’aigua destil·lada, la quantitat de llegums 
per 12 tastadors és de 250g, escórrer i posar les llegums en una olla cobrint-les 
amb aigua destil·lada freda (1cm de nivell per sobre de les mongetes). 
ii) Posar l’olla a bullir i quan arrenqui el bull baixar al mínim. 
iii) Durant la cocció s’ha de tenir cura en controlar el nivell d’aigua per l’evaporació 
i afegir aigua destil·lada freda. 
iv) Coure fins que estiguin fetes depenent de la morfologia, color i textura de cada 
mongeta, en aquest moment s’afegeix 2’5g de NaCl. 
v) Es mantenen a 80ºC fins el moment del tast, 1 hora com a màxim. 
 
3) A cada tast els tastadors van omplint una fitxa de tast (Annex 1) amb les valoracions 
dels 6 paràmetres estudiats (rugositat, percepció pell, cremositat/farinositat, gust, 
aroma i brillantor). A cada fitxa de tast està explicat el procediment a seguir. Com a 
mongeta de referència s’utilitza la Montcau (un tipus de Ganxet). 
 
Totes les mostres (60) i paràmetres analitzats (6; rugositat, percepció pell, cremositat o 
farinositat, gust, aroma i brillantor) es fan per duplicat, amb lo que es triguen 3 mesos, tal i 
com es veu a la Taula 4, en realitzar l’anàlisi sensorial (de finals d’abril a finals de juliol). Però 
cal destacar que abans hi ha un treball d’entrenar al panel. 
 
Taula 4. Calendari de les sessions de tast de les mongetes. 
 Mostra 1 Mostra 2 Mostra 3 Mostra 4 Mostra 5 Data tast 
Sessió 1 Bitxo groc RIL 38 Sangüesina Escarabajera Cornell 27/04/2011 
Sessió 2 RIL 132 Frijol Floreta Vilanoví 
Pipo 
garbancero 
04/05/2011 
Sessió 3 Alubia Panchita Careta Joana Sastre 05/05/2011 
Sessió 4 Fartetes RIL 24 Ril 28 
Habichuelo 
forrahero 
Del 29 12/05/2011 
Sessió 5 
Habicholón 
cuarenteno 
RIL 59 
Alubia de 
vaina 
morada 
Habichuelo RIL 221 13/05/2011 
17 
 
Sessió 6 Bastó Fríjol negre Montcau Judia de pine RIL 120 18/05/2011 
Sessió 7 Morada Beige+dibuix Genoll Crist Fríjol canario RIL 124 25/05/2011 
Sessió 8 Faba S/N Judia pilarica Castellfollit RIL 37 26/05/2011 
Sessió 9 RIL 88 RIL 87 Pinta Santa Pau Perona 01/06/2011 
Sessió 10 Grand Nord Habillón Planxeta Piula RIL 22 02/06/2011 
Sessió 11 
Habichuela 
blanca 
Halubia roja RIL 71 RIL 214 Tolosa 08/06/2011 
Sessió 12 Rosada 
Alubia 
caparrón 
Alubia de la 
bañeza 
Alubia judión Habichuela 09/06/2011 
Sessió 13 Tolosa Fríjol negre 
Habicholón 
cuarenteno 
Judia de pine RIL 124 15/06/2011 
Sessió 14 RIL 88 Alubia judión Joana 
Pipo 
garbancero 
Bitxo groc 16/06/2011 
Sessió 15 RIL 28 Habichuelo 
Habichuelo 
forrahero 
RIL 87 Sangüesina 22/06/2011 
Sessió 16 Perona Careta Judia pilarica RIL 214 Faba 23/06/2011 
Sessió 17 Beige+dibuix RIL 132 Frijol Cornell Castellfollit 29/06/2011 
Sessió 18 Pinta Sastre Fríjol canario Habillón RIL 24 30/06/2011 
Sessió 19 
Habichuela 
blanca 
Piula Bastó 
Alubia 
caparrón 
Rosada 06/07/2011 
Sessió 20 RIL 38 RIL 22 Panchita 
Alubia de 
vaina morada 
Montcau 07/07/2011 
Sessió 21 Vilanoví Morada RIL 221 Planxeta RIL 71 13/07/2011 
Sessió 22 Alubia Fartetes Habichuela RIL 59 Genoll crist 14/07/2011 
Sessió 23 RIL 120 RIL 37 
Alubia de la 
Bañeza 
Judia 
escarabajera 
Alubia Roja 20/07/2011 
Sessió 24 S/N Grand Nord Del 29 Floreta Santa Pau 21/07/2011 
 
 
3.3. METODOLOGIA DEL NIR:  
 
En aquest apartat diferenciaré els tractaments entre les mongetes crues i les mongetes 
cuites. 
 
Els pretractaments de les mostres crues abans de fer l’anàlisi NIR per tal d’emprar 4 
tipus  d’espectres diferents (farina de la pell, cotiledó, sencera i mongeta intacte) són: 
 
1) Mongeta intacte: la mongeta original s’analitza en el NIR sense tractar-la. 
 
2) Mongeta sencera (pell i cotiledó) crua molturada: es molturen ( <0’4mm)  i es 
deixen a una cambra a 4ºC  i a 40% d’humitat fins que s’analitzen en el NIR. 
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3) Pell mongeta crua molturada: després de deixar en remull en aigua destil·lada 
durant 12 hores les mongetes es pelen manualment i es trituren, es deixen 48 hores 
a una estufa a 60ºC. Es molturen ( <0’4mm) i es deixen a una cambra a 4ºC  i a 
40% d’humitat fins que s’analitzen en el NIR. 
 
4) Cotiledó mongeta crua molturada: després de deixar en remull durant 12 hores en 
aigua destil·lada les mongetes es pelen manualment i es trituren, es deixen 48 
hores a una estufa a 60ºC. Es molturen ( <0’4mm) i es deixen en una cambra a 
4ºC  i 40% d’humitat fins que s’analitzen en el NIR. 
 
                 Mongetes en remull (Font pròpia) 
    
Separació pell i cotiledó (Font pròpia) 
Figura 4. Separació pell i cotiledó de les mongetes crues (Font pròpia). 
 
Pel que fa als pretractaments abans de registre de les mongetes cuites: 
 
1) Farina de mongeta cuita seca molturada: s’agafen entre 20 i 40g de mongetes 
cuites i s’aixafen amb una espàtula, es mantenen durant 48 hores a una estufa a 
60ºC, es molturen ( <0’4mm)  i es mantenen a  -20ºC fins que s’analitzen en el 
NIR. 
 
2) Puré de mongeta humit: s’agafen entre 20 i 40g de mongetes cuites i s’aixafen amb 
una espàtula, i es mantenen a  -20ºC fins que s’analitzen en el NIR. 
 
 
3.4. INSTRUMENTACIÓ: 
 
Tota la instrumentació emprada estava situada a l’ESAB, excepte els 
espectrofotòmetres. 
 
Per assecar les mostres es van utilitzar estufes a 60ºC. 
 
Per la molturació es va fer servir el molí de la casa Perten. 
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Figura 5. Molí Perten (Font pròpia). 
 
En el moment de molturar les mostres estan en un dessecador amb gel de sílice. 
 
Les mostres (mongeta crua, cuita, pell i cotiledó) es van mantenir en una càmera 
frigorífica a 4ºC. 
 
I els purés es van mantenir en un congelador a -20ºC. 
 
Per registrar les mostres al NIR es van utilitzar 2 espectrofotòmetres NIRs diferents: 
 
1) 5000 Spectrophotometer (Foss NIR Systems, Silver Spring, MD, USA) amb el mòdul 
de registre per refracció RCA (Rapid Content Analyzer); pren mesures per refracció 
difosa cada 2nm entre 1100 i 2500nm i realitza el promig de 32 lectures per 
mostres. Aquest està situat a la Universitat Autònoma de Barcelona (Bellaterra), 
sota la tutela del Dr.Marcel Blanco. Per fer l’enregistrament de les mongetes es va 
realitzar per una banda la farina i la pell, i per l’altre el cotiledó, degut a que la 
proporció de pell a la mongeta és del 8-12% en pes sobre matèria seca, fet que 
aportaria a l’espectre molt soroll afegit; que dificultaria l’obtenció de models 
robustos i precisos. El puré es va registrar amb l’adaptació d’una cubeta per 
enregistrar per transflectància; en aquest cas és necessari l’ajust del camí de pas del 
feix d’ones, aquest consisteix en un adaptador que consta d’una cubeta per 
dipositar el puré i una placa reflectant que manté un pas de llum fix i que reflexa 
totalment les ones. 
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Figura 6. Espectrofotòmetre NIR (Fonts pròpia). 
 
2) Pel registre de les mostres intactes es va utilitzar un espectrofotòmetre del mateix 
fabricant però una versió més moderna; el XDS (aquest monocromador registra 
l’espectre cada 0,5nm i el rang va de 400 a 2500nm) amb el mòdul acoblat RCA (el 
mòdul interior de registre és mòbil i permet enregistrar mostres sòlides 
heterogènies com en el nostre cas; mongetes intactes). Aquest està situat als 
Serveis Cientifico-Tècnics de la Universitat de Lleida . 
 
   
Figura 7. Espectrofotòmetre NIR (Font pròpia). 
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Figura 8. Exemple d’espectre d’una mongeta 
(es veuen 2 pics a 1452 i 1930nm per l’aigua). 
 
Per tal d’obtenir els estimadors dels paràmetres d’ajust s’han utilitzat dos softwares o 
paquets estadístics: 
 
1) The Unscrambler 9.2 (CAMO AS, Norway): paquet estadístic especialitzat en anàlisi i 
regressió multivariant (ex. d’espectres (Figura 8)); conté les eines necessàries per 
tractar matemàticament els espectres, calibrar, validar (mitjançant qualsevol de les 
tres formes possibles) i predir noves mostres.  
 
2) El R‐program (http://www.r‐project.org) (R Development Core Team 2005): 
software estadístic amb llenguatge de programació propi, aquest és totalment 
programable i permet realitzar tot tipus de càlculs. 
 
 
3.5. METODOLOGIA DE L’ANÀLISI DELS ESPECTRES: 
 
El pretractament de les dades s’empra per minimitzar les contribucions de variables 
físiques que incorporen informació irrellevant en els espectres, de manera que es poden 
constituir models més simples i robustos. 
 
El mètode qualitatiu que ens serveix per l’estudi de les mostres utilitzant només el seu 
espectre NIR és l’anàlisi de components principals (PCA) i pel que fa als mètodes quantitatius 
s’utilitzaran la regressió per components principals (PCR) i la regressió parcial per mínims 
quadrats (PLSR) (Blanco et al. 2002). 
 
Es fa un PCA de cada tipus de registre (mongetes intactes, senceres, cotiledó, pell, puré 
humit i puré sec) per veure la relació que hi ha entre les mostres i treure una llista de 
mostres candidates a ser eliminades per tenir un espectre atípic; amb el PCA s’intenta 
disminuir el nº de variables o dimensions, per descomposar la informació obtinguda del 
instrument en una part estructural i una part de soroll, obtenint la informació més important 
possible. 
 
Quan es fa un PCA el que cal conèixer és la direcció d’aquestes noves variables: això 
s’anomena loadings (relacions entre les variables noves i les originals), i es calculen a partir 
de combinacions lineals de les variables originals; amb els loadings es mira el PC1(%) per 
saber les regions fortes (coeficient de regressió alt). Als valors que presenten les mostres 
sobre les noves variables se’ls anomena scores (projeccions sobre les noves variables); que 
aconsegueix la projecció del conjunt de mostres en un número reduït de variables (on abans 
es tenia un conjunt de variables, amb els scores la informació es té amb unes poques 
variables), és a dir, treu la relació entre mostres. A les noves variables se les anomena 
components principals o factors. (Cepas. 2003). 
 
 
 ANÀLISIS ESTADÍSTIC DE L’ANÀLISI SENSORIAL 
 
Per estudiar si hi ha diferències entre les mostres s’utilitza l’Anàlisi de la Variància amb 
tres factors fitxes (Entrada, Sessió i Tastador); com a software s’utilitza el R-program. L’anàlisi 
es du a terme utilitzant el següent model lineal per calcular l’efecte mongeta, tastador i 
sessió, i les interaccions entre Entrada:Tastador i Entrada:Sessió. 
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Y = μ + Entrada + Tastador + Sessió + Entrada:Tastador + Entrada:Sessió + e 
 
Per calcular les interaccions: 
 
1) S’han de fer els promitjos de cada valor per cada mongeta; cal recordar que 
tenim 2 sessions de cada mongeta. 
 
2) El valor de cada Mostra-Tastador o Entrada-Tastador s’ha de restar a la mitjana 
dels valors del tastador i la mitjana dels valors de la mostra, i sumar-li el promig 
de totes les mostres i els tastadors. 
 
3) De cada nº obtingut s’estableixen uns intervals de confiança. 
 
El càlcul de les interaccions es va fer seguint l’article “Training, validation and 
maintenance of a panel to evaluate the texture of dry beans (Phaseolus vulgaris L.)” de 
Romero del Castillo et al. (2008). 
 
La variància es calcula mitjançant:  
Var (ij) = (MSE * (J-1) * (I-1)) / (R·J·I) 
MSE  Mitjana quadrats error o residual del model Anova  
Complet. 
J  nº de panelistes. 
I  nº de mostres. 
R  nº de sessions x panelistes (entre 2 i 1 ja que hi ha 
panelistes que han estat 2 o 1 cop). 
 
L’ interval de confiança es calcula amb: 
IC = x ij ± 2 Var(ij)  
 
Si aquests intervals inclouen el 0 la interacció mongeta-tastador no és significativa, i per 
tant, no es pot diferenciar de 0. Si el interval de confiança no inclou el 0 llavors és 
significativament diferent de 0. 
 
Si l’entrada dóna significació en l’ANOVA, vol dir que els tastadors les han diferenciat,  
d’altra banda ens interessa que la interacció entrada-tastador no sigui significativa perquè 
voldria dir que els tastadors han tingut errors (tenen idees preestablertes o s’ha comportat 
de manera diferent en els 2 tastos de la mateixa mongeta). 
 
Model lineal: 
Xijk =  + i + cj + sk + pij + eijk 
  mitjana general (Grand Mean) 
i  promig de cada tastador 
cj  promig de cada varietat o mostra  
sk  efecte sessió (per calcular la interacció no es tindrà en 
compte). 
pij  efecte de la interacció entre tastador i varietat 
 
Es sumen totes les interaccions per a cada tastador que el interval de confiança no 
inclou el 0 i tenim el nº de interaccions que té cada tastador, i per tant, es poden eliminar els 
tastadors conflictius, els que tenen major número de interaccions. 
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 RELACIÓ MATEMÀTICA ENTRE L’ANÀLISI SENSORIAL I EL NIR 
 
Els espectres NIR presenten el problema del scrattering (mida de partícula) i la 
maximització dels canvis de pendent, per resoldre això es fan uns pretractaments 
matemàtics:  
 
 SNV (Standard Normal Variate): és una transformació que es proposa per 
eliminar les interferències multiplicatives produïdes per la difracció i per les 
diferències de la mida de partícula (Osborne. 1986), és a dir, la informació no 
relacionada amb la composició de la mongeta. El SNV transforma cada 
espectre en un espectre amb intensitat mitjana 0 i desviació estàndard igual a 
1. És el valor en cada longitud d’ona menys la mitjana de l’espectre de la 
mostra, dividit per la desviació estàndard de l’espectre de la mostra. 
SNV =(X – X) / SD 
 
Per tal d’estudiar possibles mostres atípiques, tant en les variables sensorials com en les 
dades del NIR es fa un anàlisi per components principals (PCA) independent per cada un dels 
grups, es busca estudiar si les mongetes estan dins l’el·lipse de confiança del 95%, aquesta 
informació es veu al gràfic d’scores que permet veure les relacions entre les mostres i, el 
gràfic X-loadings per veure la relació entre les variables originals. Això ens serveix per 
seleccionar mostres candidates a ser estudiades al fer els models de regressió (PLSR). 
 
Al fer el  PCA obtenim diferents gràfics d’on s’extreu diferent informació: 
 
 Scores: s’obtenen les mostres que estan fora de l’el·lipse i que per tant són 
susceptibles a el·liminar-se  H-Outliers. 
 
 
Figura 9. Exemple de gràfic scores amb mostres susceptibles a ser 
eliminades. 
 
 Influence: amb aquest gràfic es veu la diferència o distància que hi ha entre les 
mostres amb el núvol de punts, és a dir, on estan la majoria de les mostres. Les 
mostres amb major leverange (Coeficient d'anclatge) i elevat residual són les 
susceptibles a ser eliminades, ja que degraden la capacitat predictiva del 
model  Outliers. 
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Figura 10. Exemple de gràfic influence amb mostres susceptibles a ser 
eliminades. 
 
Un cop obtingudes les mostres problemàtiques, es realitza el model de regressió en sí. 
Aquest model PLSR consta de la part espectral que en el nostre cas són les variables 
independents (X) i la variable sensorial d’interès (Y), que per nosaltres serà la variable 
dependent que volem modelitzar amb les dades espectrals.  Aquest model es fa per cada una 
de les variables sensorials independentment. 
 
 Per l’expressió sintetitzada del model PLSR i la seva bondat d’ajust s’utilitzaran les 
següents equacions diferents com: SEC (error estàndard de calibració), SEP (error estàndard 
de predicció), SECV (error de la validació creuada), SD (desviació estàndard de la variable de 
referència), CV (coeficient de variabilitat), r2 (coeficient de determinació), RMSECV (arrel 
mitjana quadrada de l’error en la validació creuada) i RPD (el rati de SECV amb SD, que no és 
més que la divisió de la SD de la variable de referència pel SECV). 
 
Els “n atípics” són el nº de mostres extretes que donaven problemes al model, en el cas 
dels models PLSR són aquelles mostres que no s’ajusten al model, per tant, tenen un error de 
predicció elevat, diversos autors fixen aquests error en 2*SEC, per tant definirem outlier del 
model de regressió quan el valor predit pel model menys el valor real sigui més gran que 
2*SEC:  
abs (yi - yi) > 2 * SEC 
 
Perquè els models de regressió no siguin un artefacte on només incloguem les mostres 
que segueixen un patró determinat, eliminem com a màxim un 10% de les mostres que 
inicialment formen el conjunt de dades, és a dir, si partim de 60 mostres com a màxim 
extraurem 6 outliers. 
 
Els “n Factors PLS” són el nº de PCs o factors PLS que ha de tenir el model. Per tal 
d’obtenir el nº òptim ens basem en la Figura 11, on es veu que l’error de la predicció té dues 
parts: els errors d’estimació i els errors del model. L’error del model disminueix quan 
s’augmenta el número de PCs. Aquest fenomen és lògic, ja que en augmentar el número de 
PCs, s’utilitza més informació de la matriu i reforça el model. En canvi, l’error de l’estimació 
dels paràmetres de regressió sempre augmenta quan augmenten els components principals, 
ja que necessitem estimar més coeficients de regressió. Si el nombre de PCs és superior a 
l’òptim el calibratge contindrà l’error aleatori modelat i serà numèricament inestable, en 
aquest fet recau la importància de la selecció del nombre de PCs òptim.  
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Figura 11. Optimització de la calibració multivariant. 
 
Per validar el model de regressió PLSR s’ha utilitzat:  
 
 Cross validation: és la validació creuada, utilitzada quan hi ha poques mostres 
com en el nostre cas, el que fa aquest procediment és fer un model PLSR amb 
totes les mostres menys una, i aquesta, que no forma part del model de 
regressió, la prediu; això ho fa per totes les mostres i al final es compara el 
valor predit amb el valor real mitjançant una recta de regressió simple.  
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4. RESULTATS I DISCUSSIÓ 
 
4.1. ANÀLISI SENSORIAL: 
 
Inicialment eren 15 tastadors, es van treure 4 perquè no havien fet els 2 tastos de cada 
mongeta, és a dir, que tindrien menys interaccions que la resta i quedarien dades que no 
serien fiables. Dels  11 que restaven es va fer l’anàlisi de la variància (ANOVA) per estudiar els 
comportaments dels tastadors i les mostres, i es van veure els 2 tastadors amb major nº de 
interaccions, 46 i 38 cadascú, i aquests també es van treure (Taula 6). 
 
De totes maneres es continuava tenint interaccions entre entrada-tastador però no es 
podien treure més tastadors (ja que el nº òptim de tastadors és 8-9) degut a que volem tenir 
un determinat nº de graus de llibertat. 
 
A la Taula 5 estan els valors obtinguts al fer l’Anova de la probabilitat de que el valor 
sigui més gran que F, per tant si aquest número és més gran que 0.05 no és significatiu. A tots 
els atributs sensorials l’entrada dóna significativa, que vol dir que els tastadors han 
diferenciat les mongetes. Ens interessa que la interacció entrada-tastador no sigui 
significativa perquè voldria dir que els tastadors han tingut errors (tenen idees preestablertes 
o s’ha comportat de manera diferent en els 2 tastos de la mateixa mongeta), cosa d’alguna 
manera normal en la rugositat i el gust ja que són els paràmetres menys entrenats pels 
tastadors. 
 
Taula 5. Significació de l’Anova dels diferents atributs sensorials. 
 
Rugositat 
Percepció 
pell 
Farinositat Gust Aroma Brillantor 
Entrada < 0.001 < 0.001 < 0.001 < 0.001 < 0.001 < 0.001 
Tastador < 0.001 < 0.001 < 0.001 < 0.001 < 0.001 < 0.001 
Repetició 0.006 0.003 0.897 0.007 < 0.001 < 0.001 
Entrada:Tastador < 0.001 0.114 0.075 < 0.001 0.040 0.117 
Entrada:Repetició < 0.001 0.006 0.005 0.019 0.075 < 0.001 
 
A l’Annex 2 es veuen tots els resultats obtinguts al fer l’Anova de tots els efectes 
estudiats amb els diferents atributs sensorials (Taula 5). 
 
Després de l’ANOVA i del càlcul de les interaccions significatives s’obté la Taula 6, que és 
un resum de les interaccions significatives per cadascun dels tastadors; on per exemple el 
tastador 1 (T1) té 3 interaccions significatives per la variable rugositat. 
 
Si ens fixem a la columna del “Total fila” les variables que tenen menys interaccions són 
la percepció de la pell i la farinositat (33 i 23 respectivament), que són els caràcters més 
entrenats pels tastadors. I les que tenen més interaccions són el gust i l’aroma (amb 77 i 73 
respectivament), que són les variables menys entrenades. 
 
De fet només donen interacció el gust, l’aroma i la rugositat els dos primers han estat 
poc entrenats, el tercer és el paràmetre menys rellevant des del punt de vista de l’anàlisi 
sensorial doncs és un paràmetre lligat a la varietat (Taula 6). 
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Taula 6. Taula d’interaccions entre Tastador:Mongeta per cada variable i tastador. 
Variable T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 
TOTAL 
FILA 
Rugositat 3 2 6 9 14 7 2 7 3 2 6 61 
Percepció 
pell 
1 2 6 3 3 2 1 5 1 5 4 33 
Cremositat 
/ 
Farinositat 
5 2 2 3 3 1 1 1 4 0 1 23 
Gust 11 2 6 7 6 11 4 11 8 5 6 77 
Aroma 4 7 14 10 4 5 2 7 9 0 11 73 
Brillantor 6 4 12 5 6 5 1 7 0 0 5 51 
TOTAL 
COLUMNA 
30 19 46 37 36 31 11 38 25 12 33 318 
 
Taula 7. Taula d’interaccions entre Tastador:Mongeta per cada variable i varietat. 
  
Rugositat 
Percepció 
pell 
Cremositat 
Farinositat 
Gust Aroma Brillantor 
TOTAL 
FILA 
Alubia 0 0 2 2 1 1 6 
Alubia Caparrón 0 1 1 1 2 3 8 
Alubia de la Bañeza 2 0 1 1 3 1 8 
Alubia de Vaina 1 1 0 2 2 1 7 
Alubia Judión 0 0 1 2 2 3 8 
Alubia Roja 0 0 0 2 2 0 4 
Bastó 3 1 1 1 1 1 8 
Beige Dibuix 1 1 0 3 3 2 10 
Bitxo Groc 2 0 0 3 0 0 5 
Careta 0 1 2 0 1 1 5 
Castellfollit 1 0 0 0 0 1 2 
Cornell 2 3 1 0 3 1 10 
Del 29 2 1 0 1 1 0 5 
Faba 0 0 0 2 1 1 4 
Fartetes 1 1 0 0 1 0 3 
Floreta 0 0 0 1 0 2 3 
Frijol 0 0 0 3 1 1 5 
Frijol Canario 0 0 0 2 4 0 6 
Frijol Negro 0 1 1 0 3 0 5 
Genoll de Crist 1 0 1 1 1 0 4 
Gran Nord 2 0 0 4 2 2 10 
Habicholón C 3 3 0 2 2 0 10 
Habichuela 0 0 0 1 2 0 3 
Habichuela Blanca 3 1 0 2 0 1 7 
Habichuelo 1 1 0 0 2 1 5 
Habichuelo 
Forrahero 
0 0 1 3 1 1 6 
Habillón 1 0 1 2 2 0 6 
Joana 3 0 0 0 1 0 4 
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Judia de Pine 0 1 0 1 1 1 4 
Judía Escarabajera 1 1 1 1 2 0 6 
Judía Pilarica 0 0 0 0 0 0 0 
Montcau 1 0 0 2 1 2 6 
Morada 0 0 0 1 0 1 2 
Perona 1 1 0 1 0 0 3 
Pinta 0 0 0 1 0 0 1 
Pipo Garbancero 1 0 0 0 0 1 2 
Piula 0 0 0 1 1 2 4 
Planchita 1 0 0 1 2 0 4 
Planxeta 2 0 0 4 0 0 6 
Rosada 2 0 0 1 2 1 6 
Ril 120 1 1 0 1 0 2 5 
Ril 124 0 0 0 1 0 0 1 
Ril 132 1 0 0 3 3 2 9 
Ril 214 3 2 0 3 2 1 11 
Ril 22 5 2 1 1 1 1 11 
Ril 221 1 0 0 0 1 1 3 
Ril 24 1 0 1 0 2 1 5 
Ril 28 0 1 0 1 2 1 5 
Ril 37 2 1 0 0 0 1 4 
Ril 38 3 0 2 0 0 0 5 
Ril 59 0 0 0 0 0 0 0 
Ril 71 2 1 0 0 2 0 5 
Ril 87 0 0 0 3 1 0 4 
Ril 88 0 0 0 2 1 2 5 
S. N. 0 2 1 1 1 3 8 
Sangüesina 0 0 1 1 0 0 2 
Santa Pau 2 0 2 0 1 1 6 
Sastre 0 0 1 2 0 1 4 
Tolosa 2 3 0 1 1 2 9 
Vilanoví 0 1 0 2 2 0 5 
TOTAL COLUMNA 61 33 23 77 73 51 318 
 
Referent a la Taula 7 no s’observa una evidencia clara sobre quines característiques 
morfològiques de les mongetes fan que el nombre d’interaccions sigui més elevat, ja que si 
comparem les que tenen més interaccions (Beige dibuix, Cornell, Gran Nord, Habicholón C, 
Ril 214 i Ril 22) i les que tenen menys (Judia Pilarica, Pinta, Ril 124 i Ril 59) no tenen grans 
trets diferents, i fins en tot es diferencien bastant les que tenen més interaccions ja que la 
Tolosa (9 interaccions) és de color i petita i la Gran Nord (10 interaccions) és blanca i grossa. 
 
A l’obtenir la taula de les variables i tastadors i comparant-la amb la taula que relaciona 
les mongetes amb les variables es pot dir: 
 
1. Taula de variables i tastadors:  
a. Tastadors: tenen més interaccions els tastadors T3 i T8. 
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b. Variables: tenen més interaccions les variables gust i aroma, paràmetres 
menys entrenats pels tastadors. 
 
2. Taula de mongetes i variables: 
a. Mongetes: tenen més interaccions les mongetes Ril 214, Ril 22, Beige+Dibuix, 
Cornell, Gran Nord i Habicholón C. 
 
 
4.2. Anàlisi de l’espectre NIR: 
 
 PCA 
 
1) Mongetes intactes: 
 
 
Figura 12. Gràfic de scores de PCA per les mongetes senceres. 
 
El 97% (87% + 10%) de la informació està explicat per 2 intervals (PC1 i PC2). 
S’observa que el PC1 diferència dos grups de dades possiblement per la pigmentació i 
estructura de la pell de les mongetes. 
 
H-Outliers Outliers 
Cornell A. Caparrón 
Ril 28  Bastó 
 
2) Mongetes crues molturades: 
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Figura 13. Gràfic de scores de PCA per les mongetes crues. 
 
El 99% (75% + 19%) de la informació està explicat per 2 intervals (PC1 i PC2). 
No és diferencien grups com en l’anterior cas degut a que al molturar-les tenen més 
part de cotiledó que majoritàriament és midó i proteïna. Encara que es podria dir que 
algunes mongetes sí que estan més pròximes entre elles que d’altres. 
 
H-Outliers Outliers 
  L59 
  Cornell 
 
3) Pell mongetes crues molturades: 
 
 
Figura 14. Gràfic de scores de PCA per la pell de les mongetes. 
 
El 84% (55% + 29%) de la informació s’explica pels 2 interval (PC1 i PC2).  
S’observa que el PC2 diferencia 2 grups. I fins i tot es podria dir que també es veuen 2 
grups diferents al PC1. Possiblement degut a les diferències dels pigments i 
estructura de les mongetes. 
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H-Outliers Outliers 
Cornell L59 
 A. Bañeza 
 Piula 
 
4) Cotiledó mongetes crues molturades: 
 
 
Figura 15. Gràfic de scores de PCA pel cotiledó de les mongetes. 
 
El 85% (62% + 23%) de la informació està explicat per 2 intervals (PC1 i PC2).  
Tal com passa amb les mongetes crues molturades no hi ha molta diferència perquè 
els cotiledons són majoritàriament formats per midó i proteïna. 
 
H-Outliers Outliers 
Floreta Sangüesina 
  Escarabajera 
  H. Forrahero 
  Genoll Crist 
 A. Roja 
 Ril 221 
 Ril 120 
 J. Pine 
 
5) Puré de mongetes cuites senceres: 
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Figura 16. Gràfic de scores de PCA pel puré de mongetes cuites senceres. 
 
El 97% (90% + 7%) de la informació s’explica per 2 intervals (PC1 i PC2), tot i que es 
veu clarament que el majoritari és el PC1. 
 
H-Outliers Outliers 
S1.St. Pau S1.St. Pau 
S2.Ril 22 S2.Ril 22 
S2.Sangüesina   
 
6) Farina de mongetes cuites seques molturades: 
 
 
Figura 17. Gràfic de scores de PCA per la farina de mongetes cuites seques 
molturades. 
 
El 91% (75% + 16%) de la informació s’explica per 2 intervals (PC1 i PC2). 
 
H-Outliers Outliers 
S2.Faba S2. Cornell 
S2. Sangüesina S1. A. Bañeza 
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S2.Perona S1. Cornell 
S2.Ril 28 S2.Ril 120 
S1.Ril 59   
S1.Ril 221   
 
 
Per tal de visualitzar tota la informació de les dades sensorials de les mongetes d'una 
forma gràfica i poder veure si tenen cap patró comú s'ha realitzar un PCA per les variables 
sensorials: 
 
1) PCA pels atributs sensorial de les 60 mostres: 
 
 
Figura 18. Gràfic de scores de PCA per l’anàlisi sensorial de 60 mostres. 
 
El 77% (61% + 16%) de la informació està explicat per 2 intervals (PC1 i PC2).  
S’observen dos grups separats pel 1er PC donat per les diferències entre brillantor i 
farinositat (Fig. 19), així doncs la mongeta Montcau té alta brillantor i baixa 
farinositat, mentre que per exemple la Pinta té una alta farinositat i baixa brillantor 
de la pell.  
 
H-Outliers Outliers 
H. Forrahero  
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Figura 19. Gràfic de X-loadings de PCA pels anàlisis sensorials de 60 
mostres. 
 
Explicant pel 1er component principal: 
o Gust, aroma i percepció de pell estan correlacionades. 
o Farinositat està inversament correlacionada amb rugositat i brillantor. 
 
2) PCA pels atributs sensorial de les 30 mostres: 
 
 
Figura 20. Gràfic de scores de PCA per l’anàlisi sensorials de 30 mostres. 
 
El 80% (68% + 12%) de la informació ve donada per 2 intervals (PC1 i PC2). 
Al igual que en l’anterior opció s’observen 2 grups pel PC1. 
 
H-Outliers Outliers 
H. Forrahero  
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Figura 21. Gràfic de X-loadings de PCA pels anàlisis sensorials de 30 
mostres. 
 
Explicant pel 1er component principal: 
o Farinositat està inversament correlacionada amb  rugositat i  brillantor. 
o Gust i aroma estan relacionats (s’explica un 68%). 
o Rugositat i brillantor també estan relacionats (explicat per un 68%). 
 
 
 CONTRAST ENTRE ESPECTRES 
 
 
Figura 22. Gràfic dels espectres de les mongetes. 
 
Hi ha diferents pics que es veuen a diferents longituds d’ones: 
o 1200nm trobem C-H srt. segon harmònic (estructura CH3 i CH2) 
o 1466nm trobem N-H str. primer harmònic (estructura CONH2 i CONHR) 
o 1746nm trobem S-H str. primer harmònic (estructura –SH) 
o 1930nm tenim H2O 
o 2110nm hi ha N-H sym. Str.+ amida III (estructura CONH2 i CONHR) 
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o 2320nm tenim C-H str.+ C-H def. (estructura CH2). 
 
 
 
Figura 23. Gràfic de la diferència dels espectres de les farines de mongetes senceres i les 
farines de les mongetes cuites seques i molturades. 
 
Fent la diferència dels promitjos de les mongetes senceres i cuites es pot observar que hi 
ha una major absorbància a les mongetes senceres en les longituds d’ona amb valor de 
1412 i 1940 que correspon a les estructures ROH (O-H str. primer harmònic) i –H2O (O-H 
str. +O-H def.). I a la longitud d’ona 2298 apareix una major absorbància de les mongetes 
cuites que correspon a aminoàcids (N-H str. + C=O str.). Aquest fet fa pensar que durant la 
cocció es perd bàsicament midó i carbohidrats solubles, així quant es registre l’espectre de la 
mongeta cuita seca i molturada la concentració de substàncies nitrogenades és major que en 
l’espectre original.  
 
 
 MODELS DE REGRESSIÓ PLRS PER CADA UNA DE LES CARACTERÍSTIQUES SENSORIALS 
 
Aquest estudi assumeix que el coeficient de la determinació de la validació creuada (R2 
CV) i el RPD  són uns bons indicadors de la bondat d’ajust dels models de regressió. 
 
Queda subratllat en negreta a cada taula, la millor variable de referència de cada tipus 
de mostra. 
 
1) Mongetes intactes: 
 
Taula 8. Taula calibratge mongetes intactes. 
Variable 
de 
referència 
n atípics 
n 
Factors 
PLS 
Calibració Validació creuada 
R2 cal SEC R2 CV SECV RMSECV RPD 
Percepció 
pell 
1 1 0,234 0,984 0,125 1,062 1,044 1,081 
Farinositat 1 3 0,665 0,966 0,555 1,121 1,101 1,508 
Gust 1 9 0,791 0,524 0,518 0,835 0,822 1,385 
Rugositat 1 14 0,968 0,334 0,775 0,942 0,931 1,970 
Aroma 3 2 0,589 0,643 0,507 0,707 0,694 1,407 
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Brillantor 0 3 0,626 0,918 0,477 1,098 1,080 1,369 
 
El model de percepció pell sobre mongeta intacte no s’ajusta a la variable de 
referència. A la resta de variables (farinositat, gust,rugositat, aroma i brillantor) sí 
que s’obté algun model que explica bastant la característica sensorial ja que el RPD  
és major o igual a 1,4 - 1,6. Aquest és considerat el número per poder fer un cribat 
groller. 
La rugositat és la variable que s’ajusta millor sobre mongeta intacte. 
 
2) Mongetes senceres molturades crues: 
 
Taula 9. Taula calibratge de les mongetes molturades crues. 
Variable 
de 
referència 
n atípics 
n 
Factors 
PLS 
Calibració Validació creuada 
R2 cal SEC R2 CV SECV RMSECV RPD 
Percepció 
pell 
0 1 0,080 1,101 0,002 1,183 1,163 0,970 
Farinositat 0 5 0,747 0,851 0,491 1,222 1,202 1,383 
Gust 0 5 0,657 0,677 0,349 0,953 0,937 1,213 
Rugositat 3 5 0,826 0,803 0,547 1,324 1,300 1,401 
Aroma 1 3 0,337 0,816 0,134 0,952 0,936 1,045 
Brillantor 0 4 0,594 0,958 0,402 1,183 1,163 1,270 
 
Respecte als anteriors models, sembla que el fet de molturar les mongetes no 
incrementa el poder predictiu, si no que disminueix sobretot pel que fa als atributs 
més relacionats amb els de la pell. 
 
3) Pell mongetes crues molturades: 
 
Taula 10. Taula calibratge pell de les mongetes crues molturades. 
Variable 
de 
referència 
n atípics 
n 
Factors 
PLS 
Calibració Validació creuada 
R2 cal SEC R2 CV SECV RMSECV RPD 
Percepció 
pell 
2 3 0,440 0,835 0,254 0,976 0,959 1,176 
Farinositat 0 7 0,852 0,650 0,566 1,184 1,166 1,428 
Gust 2 4 0,707 0,642 0,554 0,803 0,789 1,440 
Rugositat 0 2 0,605 1,166 0,516 1,294 1,273 1,433 
Aroma 2 3 0,523 0,703 0,316 0,865 0,849 1,150 
Brillantor 0 1 0,606 0,943 0,501 1,062 1,045 1,415 
 
La percepció de la pell i l’aroma donen poca informació, però la resta de variables 
són bones pel model. 
El gust i la rugositat són les millors variables que expliquen la pell de les mongetes. 
 
4) Cotiledó mongetes crues molturades: 
 
Taula 11. Taula calibratge cotiledó de les mongetes crues molturades. 
Variable 
de 
referència 
n atípics 
n 
Factors 
PLS 
Calibració Validació creuada 
R2 cal SEC R2 CV SECV RMSECV RPD 
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Percepció 
Pell 
0 1 0,036 1,127 0,060 1,222 1,201 0,940 
Farinositat 3 7 0,912 0,521 0,666 1,052 1,033 1,607 
Gust 0 1 0,114 1,088 0,082 1,305 1,286 0,886 
Rugositat 3 5 0,800 0,872 0,601 1,244 1,221 1,491 
Aroma 0 1 0,047 0,971 0,024 1,058 1,040 0,940 
Brillantor 0 7 0,867 0,547 0,592 1,035 1,022 1,452 
 
Analitzant el cotiledó molturat només ens donen bastant informació el model de la 
farinositat, la rugositat i la brillantor. 
La farinositat és la variables que millor explica el cotiledó de les mongetes. 
 
5) Mongetes cuites senceres en forma de puré: 
 
Taula 12. Taula calibratge mongetes cuites en forma de puré. 
Variable 
de 
referència 
n atípics 
n 
Factors 
PLS 
Calibració Validació creuada 
R2 cal SEC R2 CV SECV RMSECV RPD 
Percepció 
Pell 
1 4 0,394 1,030 0,271 1,140 1,130 1,141 
Farinositat 0 8 0,636 1,048 0,394 1,381 1,370 1,252 
Gust 0 3 0,201 1,108 0,050 1,224 1,214 1,014 
Rugositat 3 7 2,511 1,165 0,508 1,436 1,424 1,387 
Aroma 0 2 0,193 1,104 0,121 1,159 1,149 1,044 
Brillantor 1 4 0,605 1,070 0,485 1,225 1,215 1,389 
 
El gust, l’aroma, la percepció de la pell i la farinositat tenen molt mal ajust, respecte 
la rugositat i la brillantor. 
La brillantor és la variable que s’ajusta millor amb les mongetes cuites en forma de 
puré. 
 
6) Mongetes cuites seques molturades: 
 
Taula 13. Taula calibratge mongetes cuites seques molturades. 
Variable 
de 
referència 
n atípics 
n 
Factors 
PLS 
Calibració Validació creuada 
R2 cal SEC R2 CV SECV RMSECV RPD 
Percepció 
pell 
0 1 0,014 1,290 0,048 1,342 1,331 0,968 
Farinositat 0 4 0,668 0,996 0,596 1,102 1,093 1,570 
Gust 0 5 0,489 0,887 0,306 1,052 1,043 1,180 
Rugositat 3 4 0,634 1,203 0,549 1,337 1,326 1,490 
Aroma 1 9 0,691 0,664 0,398 0,957 0,949 1,265 
Brillantor 1 4 0,619 1,036 0,535 1,147 1,137 1,483 
 
La farinositat, la rugositat i la brillantor són bones variables per ser analitzades en 
mongetes cuites i seques. 
La variable que s’ajusta millor per a les mongetes cuites i molturades és la farinositat. 
 
A continuació es detallen els valors RPD de les variables de referència. 
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Taula 14. Valors RPD dels models de regressió PLRS. 
Mongetes 
intactes 
Mongetes 
crues 
molturades 
Pell 
mongetes 
crues 
molturades 
Cotiledó 
mongetes 
crues 
molturades 
Mongetes 
cuites en 
forma de 
puré 
Mongetes 
cuites 
seques 
molturades 
Percepció 
Pell 
1,081 0,970 1,176 0,940 1,141 0,968 
Farinositat 1,508 1,383 1,428 1,607 1,252 1,570 
Gust 1,385 1,213 1,440 0,886 1,014 1,180 
Rugositat 1,970 1,401 1,433 1,491 1,387 1,490 
Aroma 1,407 1,045 1,150 0,940 1,044 1,265 
Brillantor 1,369 1,270 1,415 1,452 1,389 1,483 
 
 
En resum segons les variables es pot dir: 
 
 Percepció pell: no existeix cap relació entre l’espectre de cap dels formats 
registrat amb aquest paràmetre.  
 
 Farinositat: el millor espectre per predir aquest atribut és amb el cotiledó 
molturat, que presenta el RPD més alt 1,607. La farinositat és una atribut 
explicat gairebé per tots els models, excepte per les mongetes crues molturades 
i les cuites en forma de puré. Així per a la determinació d’aquest atribut no fa 
falta coure les mongetes, sinó que només registrant el cotiledó es pot obtenir 
una bona aproximació d’ell.  
 
 Gust: aquest és un caràcter que té unes característiques peculiars, sobre tot pel 
que fa a l’anàlisi sensorial, ja que és un dels atributs menys entrenats pel panel. 
S’observa que el model en el que s’ajusta millor la variable és el que utilitza 
l’espectre de la pell (RPD 1,440). Això pot ser degut a que en la pell és on es 
concentren els compostos que poden desenvolupar el flavor de la mongeta.  
 
 Rugositat: el millor model que l’explica és el que utilitza l’espectre de les 
mongetes intactes (RPD 1,970), encara que d’altres models com el cotiledó (RPD 
1,491) i les mongetes cuites molturades també l’expliquen prou bé (RPD 1,490). 
Tots els models l’expliquen. Aquest fet pot ser degut a que en el registre de les 
mongetes senceres no provoquem cap modificació de la pell, ja que en tots els 
altres tipus de registre la pell pateix un seguit de canvis, com la molturació o la 
cocció.  
 
 Aroma: aquest caràcter juntament amb el gust està regulat per petites 
molècules que fan inviable la modelització a través de l’espectre NIR. 
 
 Brillantor: amb les mongetes cuites seques molturades s’explica millor (RPD 
1,483) però també amb el cotiledó i pell de la mongeta crua (RPD 1,452 i RPD 
1,415, respectivament). No hi ha interferències al coure les mongetes per 
analitzar la brillantor. 
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5. CONCLUSIÓ 
 
 
Els resultats d’aquest estudi indiquen que és possible fer servir la tecnologia NIR per tal de 
no tenir que fer l’anàlisi sensorial d’algunes variables sensorials de les mongetes; com la 
farinositat, rugositat, brillantor. En canvi, no s’han obtingut resultats positius per la percepció 
de la pell. I resultats justos pel gust i l’aroma. 
  
A la Taula 15 es veuen els models més robustos segons la variable sensorial. On es pot 
apreciar que no faria falta coure-les. 
 
Taula 15. Models més robustos amb el NIR. 
Variable sensorial Estat mongeta pel registre 
Percepció Pell - 
Farinositat 
- Cotiledó mongetes crues molturades 
- Mongetes cuites seques molturades 
- Intactes 
- Pell mongetes crues molturades 
Gust - Pell mongetes crues molturades 
Rugositat 
- Intactes 
- Cotiledó mongetes crues molturades 
- Mongetes cuites seques molturades 
- Pell mongetes crues molturades 
- Mongetes crues molturades 
Aroma - Intactes 
Brillantor 
- Mongetes cuites seques molturades 
- Cotiledó mongetes crues molturades 
- Pell mongetes crues molturades 
 
 
Al fer l’anàlisi sensorial de 60 mongetes es va trigar 3 mesos i en tot el procés NIR un mes, 
tot i això aquesta no és la principal avantatge de la tecnologia, aquesta és que es pot fer una 
criba de moltes varietats de mongeta sense la necessitat de tenir un panel entrenat, que fa 
viable fer millora de mongetes per característiques sensorials a qualsevol lloc. Tot i la baixa 
bondat d'ajust que s'han obtingut en moltes de les característiques la funció principal per 
l'estudi era veure l'aplicabilitat del NIR en el cribat de moltes mostres on s'ha demostrat que és 
factible. 
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ANNEX 1 
 
FITXA DE CATA DE LES MONGETES 
 
Nom del catador:      Data: 
 
Mostres      
 
Objectiu del tast: Fer una descripció sensorial d’aquestes mongetes 
 
1. Tacte de la superfície de la pell o rugositat 
 
Definició: Sensació visual de la superfície de la pell d’un plat de mongetes cuites, petites 
ondulacions de la pell. 
 
       Tolosa               5                    Montcau 
 
        Llisa              Rugosa 
 
2. Percepció de la pell 
 
Definició: Sensació de diferenciar clarament la pell de l’albumen al mastegar. 
Baixa: Quan no es nota la pell, pell i albumen es perceben com una sola cosa. 
Alta: Quan es separa (al mastegar) clarament la pell de l’albumen i es queda enganxada a 
les dents. 
 
       Montcau                           Montcau 
(cuita amb H2O destil.lada)             5                (amb aigua amb 200 ppm Ca) 
    
          Baixa                   Alta 
 
3. Cremositat / Farinositat 
 
Definició: La cremositat és la sensació de massa continua i suau. Podem dir que és l’invers a 
la sensació de trobar petits grans. La farinositat, és la sensació de trobar petits grans (com 
notar els grans de midó, en aquest cas).  Un exemple de l’invers d’un producte farinós seria la 
gelatina.  
 
Procediment: Fer una pasta amb varies mongetes a la boca i amassar-la amb la llengua i el 
paladar per provar la cremositat o farinositat. 
 
     Montcau              5                                    Tolosa 
 
Baixa farinositat                                                Alta farinositat 
Alta cremositat                                Baixa cremositat  
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4. Valoració del gust 
 
Definició: Valora la intensitat del gust típic de mongeta cuita, de més suau a més intens. 
 
Procediment: Valorar el gust al amassar varies mongetes a la boca i empassar-se-les (qui se 
les empassi). 
 
    Montcau               5                                             Tolosa  
 
   Poc intens                                        Mig intens                   Molt intens 
 
Altres aspectes del gust: senyalar, dels següents atributs quins s’escauen més a cada 
mongeta: 
- dolç 
- castanya 
- moniato 
- pèsol 
- insípid 
 
Si trobes algun altre descriptor del gust d’aquestes mongetes escriu-lo a continuació: 
 
 
5. Brillantor 
 
Definició: quantitat de llum reflectida per les mongetes. 
 
Procediment: observació de les mongetes cuites i comparació amb la mongeta patró 
(Montcau), de llis a rugós. 
 
       Tolosa                5       Montcau 
 
       Mate              Brillant 
 
6. Aroma 
 
Definició:Consisteix en la percepció de les substàncies oloroses i aromàtiques de les 
mongetes al olorar-les. Valoració de la intensitat d’aroma de les mongetes, de més suau a 
més intens. 
 
Procediment: valorar olorant les mostres, és un aproximació perquè el panell no està 
entrenat. 
 
     Montcau                                5                                           Tolosa 
    
  Poc intens                           Molt intens 
 
Valoració organolèptica general:  
 
Ordena-les en funció de les teves preferències: 
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ANNEX 2 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Anova Table (Type III tests)    
Paràmetre: Cremositat o 
Farinositat      
 Sum Sq Df F-Value Pr(>F)   
ENTRADA 2601.12 59 285.712 2.2e-16   
TASTADOR 203.10 15 87.748 2,92E-13   
REPETICIÓ 0.03 1 0.0169 0.89659   
ENTRADA:TASTADOR 1438.62 616 15.135 7,45E-02   
ENTRADA:REPETICIÓ 148.96 59 16.362 0.00513   
Residuals 391.93 254   MSE 1,5430315 
 
* Tots els factors són significatius. Només la repetició és no significativa. 
 
 
Anova Table (Type III tests)    
Paràmetre: Rugositat     
 Sum Sq Df F-Value Pr (>F)   
ENTRADA 3031.07 59 358.208 < 2.2e-16   
TASTADOR 291.59 15 135.539 < 2.2e-16   
REPETICIÓ 11.13 1 77.597 0.0057452   
ENTRADA:TASTADOR 1258.24 616 14.242 0.0005775   
ENTRADA:REPETICIÓ 354.37 59 41.878 9,32E-13   
Residuals 364.29 254     MSE 1,4342126 
 
* Tots els factors són significatius. 
 
 
Anova Table (Type III tests)    
Paràmetre: Percepció pell     
 Sum Sq Df F-Value Pr (>F)   
ENTRADA 2115.38 59 153.786 <2.2e-16   
TASTADOR 200.17 14 61.327 1,72E-07   
REPETICIÓ 53.57 1 229.796 2,77E-03   
ENTRADA:TASTADOR 1629.09 614 11.380 0.114208   
ENTRADA:REPETICIÓ 223.83 59 16.272 0.005522   
Residuals 599.17 257   MSE 2,33140078 
 
* La interacció entre entrada i tastador no és significativa, però la resta sí. 
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Anova Table (Type III tests)    
Paràmetre: Brillantor       
 Sum Sq Df F-Value Pr (>F)   
ENTRADA 2673.94 59 377.744 <2.2e-16   
TASTADOR 290.69 14 173.058 <2.2e-16   
REPETICIÓ 36.39 1 303.335 8,82E-05   
ENTRADA:TASTADOR 836.97 614 11.362 0.1172   
ENTRADA:REPETICIÓ 363.57 59 51.360 <2.2e-16   
Residuals 308.34 257   MSE 1,19976654 
 
* La interacció entre entrada i tastador no és significativa, però la resta sí. 
 
Anova Table (Type III tests)    
Paràmetre: Aroma       
 Sum Sq Df F-Value Pr (>F)   
ENTRADA 750.94 59 54.444 <2.2e-16   
TASTADOR 445.20 14 136.026 <2.2e-16   
REPETICIÓ 80.94 1 346.233 1,36E-05   
ENTRADA:TASTADOR 1635.04 575 12.163 0.04008   
ENTRADA:REPETICIÓ 182.65 59 13.242 0.07488   
Residuals 551.71 236   MSE 2,33775424 
 
* Tots els factors són significatius. 
 
Anova Table (Type III tests)    
Paràmetre: Gust       
 Sum Sq Df F-Value Pr (>F)   
ENTRADA 1380.60 59 115.297 <2.2e-16   
TASTADOR 473.12 14 166.512 <2.2e-16   
REPETICIÓ 42.49 1 209.381 7,44E-03   
ENTRADA:TASTADOR 1860.89 613 14.958 0.0001165   
ENTRADA:REPETICIÓ 178.75 59 14.928 0.0188595   
Residuals 513.47 253   MSE 2,02952569 
 
* Tot és significatiu. 
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